















消費者行動理論にもとづいた個人レベルの RF 分析： 
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An Individual Level RF Analysis based on Consumer Behavior Theory: 





This research extends a Pareto/NBD model of customer-base analysis using a 
hierarchical Bayesian (HB) framework to suit today’s customized marketing. The proposed 
HB model presumes three tried and tested assumptions of Pareto/NBD models: (1) a Poisson 
purchase process, (2) a memoryless dropout process (i.e., constant hazard rate), and (3) 
heterogeneity across customers, while relaxing the independence assumption of the purchase 
and dropout rates and incorporating customer characteristics as covariates. The model also 
provides useful output for CRM, such as a customer-specific lifetime and survival rate, as 
by-products of the MCMC estimation. 
Using two different types of databases --- music CD for e-commerce and FSP data for a 
department store, the HB model is compared against the benchmark Pareto/NBD model. The 
study demonstrates that recency-frequency data, in conjunction with customer behavior and 
characteristics, can provide important insights into direct marketing issues, such as the 
demographic profile of best customers and whether long-life customers spend more. 
 






















=3 ヶ月』 のようなアドホックで一律なルールが基本になっているが、 ここには２つの
問題がある。 第1に 、 このルールが主観的なことである。 なぜ 2 ヶ月や 4 ヶ月でなく、





図 1 は既存の RF 分析を、企業にとっての顧客の魅力度(貢献度)の観点から、ボスト
ン・コンサルティング・グループ社の戦略ポートフォリオ・マトリクスとして描いた
ものである。まず、あるリーセンシーの閾値(例えば 3 ヶ月)によって生存顧客(Star




<  図 1 をこの近くに挿入＞ 
 
                                                 
1  RFM 分析は、購買データからリーセンシー（直近の購買からどのくらいの時間が経ったか？） 、フリ
ークエンシー（購買頻度） 、１回の平均購買金額の３つの基準で顧客をセグメント分けする手法のこと




を示さない顧客は Problem  Child として早急な対応が求められる。また、既存の分析
ではDogと区分されていた購買頻度が低くかつ最近購買していない顧客(右下の区分)
の中でも、その人の購買頻度に対して比較的最近購買していれば、企業に予想外の売
上げをもたらしたとして Cash  Cow に分類される。既存の RF 分析では、これら 3 角形
の 2 セグメントの顧客に対して企業は特別な配慮をしなかったため、 利得機会を失っ
ていた。 
 
<  図 2 をこの近くに挿入＞ 
 








表されたが(Fader, Hardie and Lee 2005a, 2005b, Reinartz and Kumar 2000, 2003, 
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２．パラメータ推定の単純化 
Pareto/NBD モデルの混合分布パラメータの推定は複雑で、 最尤法も含めていくつか提


















購買率 λ と離脱率 μ は個人ごとに推定される。3.1.節で説明するが、経験ベイズの
フレームワークに基づいた Pareto/NBD モデルでは、これらのパラメータを求めるこ
とは計算上非常に負荷が高い。個人 i の(λi,μi)の事後平均を散布図として描くことに











λ や μ が顧客の共変量の関数となる階層モデルの構築と推定が容易である。 
(a) Schmittlein and Peterson (1994)は産業コードで顧客をセグメント分けして、
セグメントごとに Pareto/NBD モデルを推定することにより、実務に有益な示唆が得




(b)  顧客特性が顧客の生存時間におよぼす影響を調査するために、Reinartz and 
Kumar (2003)は 2 ステップ・アプローチを提案した。まず Pareto/NBD モデルを使っ
て RF データから顧客の生存時間を予測し、第２ステップではその生存時間を従属変
数、顧客特性を説明変数とした比例ハザードモデルを構築するというものである。離








Carlin, Stern and Rubin 1995, p.123) 
 
この論文は以下の構成になっている。まず第 2 節で提案モデルを SMC の Pareto/NBD
モデルと比較しながら説明した後、第 3 節で MCMC シミュレーション法によるモデル
の推定方法を紹介する。 第 4 節では米国の E コマースと日本のデパートにおける顧客
購買記録データを使った実証分析を行い、ベンチマークである Pareto/NBD モデルと






[仮定 1] 購買はポアソン・プロセスに従う 
 
この仮定は、購買が過去に何時起きたかに関係なく、ランダムに発生することを意味
する。Ehrenberg (1972, 1988)  の研究以来、この無記憶的なゼロ次の購買プロセス（こ
れに対して購買発生が過去１期の状態したがうのであれば１次のマルコフ・プロセス




[仮定 2] 顧客の生存時間は指数分布に従う 






[仮定 3] 顧客の異質性 
 
購買頻度を表すポアソンのパラメータと生存時間を表す指数分布のパラメータは、 顧









のある 2 変量ガンマ分布は標準的な分布でないため、推定が複雑である(Park and 
Fader 2004)。 
 






<  図 3 をこの近くに挿入＞ 
   
図３は SMC が用いた RF データ (x,t,T) の表記であり、本論文でもそれにしたがう。
最初の購買は時間０に発生し、その顧客の購買履歴は時間 T まで記録される。x は期
間(0,T]に発生したリピート購買の回数(初回の購買を含まない)を表し、最後のリピ
ート購買(x 回目)は時点 t に起きる。 したがって、 リーセンシーは T-t と定義できる。
τ は顧客の生存時間を表すが、データがＴ以降打ち切られているため、τ は観測され
ない。 ここでの数学的表記を用いると、 前節のモデルの仮定は以下のように表される。  
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  ここでは MVN  は多変量正規分布を表す。 
 
λ はポアソン・プロセスのパラメータで、E[x]=λT なので、λ は「単位期間あたりの
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diは K×1 ベクトルで、顧客 i のＫ個の特性を表す。βは K×2 のパラメータ・ベクト
ル、e は 2×1 の誤差項で平均 0、共分散行列  Γ0の多変量正規分布にしたがう。この
回帰モデルは、前節の  θ0 を  β’di に置き換えたものである。特別なケースとして di
が 1 のスカラーの場合、切片のみで説明変数を含まないため、(A3)と同等になる。 
 








事前分布：  λi ~ Gamma(r, α),  μi ~ Gamma(s, β) 
 
顧客が Tiの時点で生存している場合、それぞれの事後分布は、 
λi| datai ~ Gamma(r+xi, α+Ti),  μi| datai ~ Gamma(s, β+Ti) 
顧客が Tiより前の yi の時点で離脱している場合、それぞれの事後分布は、 






の説明では、顧客を表す添え字 i を省く。潜在変数 z を、顧客が観測終了時点Ｔで生
存していれば１、そうでなければ 0（つまり離脱）と定義する。さらに z=0 の場合、
もう一つの潜在変数として離脱時刻 y(<T)を定義する。 もし、 z と y が既知であれば、
RF データ(x,t,T)の尤度関数は x>0 の場合、以下のような単純な形になる
2。 
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に購買が発生しない 期間 まで生存 で発生 回目の購買が時点
 
z=0 のケース ( 顧客は y<Ｔの時点で離脱) 
                                                 
2  x=0 は、リピート購買が無いことを意味するため t=0 になる。したがって Γ(x = 0)と  t
x-1 は定義され
ない。この場合の尤度関数は となる。 の場合 　 の場合         1    ,     0
) ( ) ( y T e z e z
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+ − + − = = したがって、
(1)式は { } y z zT ze y z T t x L
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μ λ μ μ λ と表される。 11/8/2007 10  RF 分析 
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ただしデータからはzもyも観測されないので、これらを欠損データと見なして、デ
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i(i=1,…,I)を戻す。顧客別パラメータθi = [ log(λi), log(μi) ]’は、(A3’)式のように平均
β’di、共分散行列  Γ0の多変量正規分布にしたがう。ここでの目的は、観測されたリー








  ( ) 0 0, ~ Σ β β MVN ,  ( ) 00 00 0 , ~ Γ Γ ν IW  
定数 (β0, Σ0, ν00, Γ00)  は拡散事前分布となるような値を選択する。 11/8/2007 11  RF 分析 
 
3.4. MCMC ステップ 
 






(0) ∀i  の初期値を決める． 
[2]  各顧客  i に対して 
[2a] (２)式に基づいて { zi | θi}  を乱数発生させる． 
[2b]  もし  zi = 0 の場合,  切断指数分布から { yi | zi, θi}  を乱数発生させる． 
[2c] (１)式に基づいて { θi | zi, yi }  を乱数発生させる． 
[3]  多変量ベイズ回帰モデルによって { β, Γ0 | θi, ∀i }  を更新する． 





代入することによって乱数を発生させるための P(zi = 1)が求められる。 
 
[2b]  zi = 0 は顧客 i が最終購買 tiの後、観測終了時点 Tiより前に離脱したことを意味
する。よって生存時間 yiは仮定(A2)によりパラメータμiの指数分布にしたがうが、そ
れは ti < yi < Tiの範囲に限定されなければならない。 
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[3]  多変量ベイズ回帰モデルは標準的な手法なので、 テキストブックなどを参照して





本論文では提案モデルを HB(hierarchical Bayes)  モデルと呼び、 実際のデータを用いて




4.1. CDNOW E コマース・データ 
 
このデータは Fader, Hardie and Lee (2005a, 2005b)で使われたもので、CDNOW のウェ
ブサイトで買われた音楽ＣＤの顧客別購買履歴を 78 週間分(1/1/97~6/30/98)集めたも
のである。 データベースは、 最初の 12 週間に CDNOW のメンバーになった 2357 人分
の購買記録が含まれている。Fader, Hardie and Lee と同様に、最初と最後の 39 週間を
それぞれモデルの推定と検証に使った。 したがって、 観測期間(T)は顧客がいつメンバ








MCMC ステップは 14,000 回繰り返され、そのうち最後の 4,000 サンプルをパラメータ
の事後分布の構築に使った。収束はグラフ上での目視に加えて、Geweke のテスト
(Geweke 1992)で確認した。 推定用データに対するフィットと検証用データでの予測精





Pareto/NBD モデルの方が若干、 優れている。 このことは週別累積購買回数を時系列に
プロットした図４からも確認できる。グラフ内に描かれた垂直の点線は、推定期間と
検証期間の境界を表している。 
  11/8/2007 13  RF 分析 








表 3 は HB モデルのパラメータの推定結果を表したもので、事後平均とカッコ内に標
準誤差の目安として 2.5%と 97.5%の領域が示されている。 左辺はλとμの対数であるこ
とに注意されたい。 
 









また、 ハイパ ・ パラメータの共分散行列から導かれた log(λ)と log(μ)の相関が-0.07 で、














よって 0.007 から 1.000 と違い、検証期間 39 週間中の期待購買回数も、平均は 0.75
回であるが、最小 0.03 回から最大 25.01 回と大きく異なる。これらの統計値は、顧11/8/2007 14  RF 分析 
客をランク付けするなど実務で有用である。HB モデルでは MCMC ステップの副産物と




式)。MCMC 法では点推定値ではなくパラメータの分布自体が得られるため ( 例えば
図 4)、統計的仮説検定を適用することも容易である。 
 
4.2. デパートの FSP データ 
 
このデータは日本の某デパートにおける FSP メンバーの購買履歴である。 １店舗から
のデータであるが、１０フロア以上にわたって衣料、家具、内装、家電、玩具、グル
メ食品などさまざまな商品の購買が記録されている。観測期間は 2000年7月 １ 日 か





3。 推定用データの記述統計が表 5 に示されている。 リピート購買











セスのしやすさを表す説明変数としてモデルに組み込んだ。したがって FOOD は 0 か
ら 1 の値、もし顧客が全ての店舗訪問で食品を購買していれば 1、２回の訪問に対し
て食品の購買が１回の割合であれば 0.5、全ての店舗訪問で食品を一度も購買してい
なければ 0、となる。もう一つの顧客特性変数として、データベースから１回当たり





＜表 6 をこの近くに挿入＞ 
                                                 
3  本論文では、 「訪問」と「購買」を同意に使う。 11/8/2007 15  RF 分析 
 






＜図 8、9 と表 7 をこの近くに挿入＞ 
 


























Pareto/NBD モデルでも用いられている消費者行動の仮定 ： (1)ポアソン購買プロセス、
(2)無記憶的離脱プロセス（定数ハザードモデル） 、(3)両プロセスにおける顧客の異
質性、を置いている。しかし、購買と離脱プロセスのパラメータが独立に分布してい11/8/2007 16  RF 分析 
るというPareto/NBDモデルの制約を課さないため、 より柔軟なモデルとなっている。



























ては、週別の累積購買回数を RMS で評価した。 
 
第２の限界は、 消費者行動の仮定1と2が当てはまらない状況では、 Pareto/NBD モデ
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∫ に死亡 に購買が起きない に起きる 回目の購買が 死亡 履歴
 
を(A1)式に代入すると、下の式が得られる。 
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期間 t における期待購買回数は以下で表せる。 
 




η λ μ λ
μ = − = =







 = 存時間 最終購買以後の期待生  
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図 3.  購買履歴データの表記 
 




x = 3 
観測終了時点  初期購買 
  =  リピート購買 11/8/2007 22  RF 分析 
図 4.  CDNOW：週別累積リピート購買数 
 
 
図 5.  CDNOW：推定期間の購買回数別にみた検証期間の期待購買回数 
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図 7.  CDNOW：λとμの顧客別事後平均の散布図 
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図 9.  デパート：λとμの顧客別事後平均の散布図 
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表 2.  CDNOW：モデルのフィット 
 
 
精度指標  Pareto/NBD  HB モデル 
非集計レベルの指標 
検証データ  0.63 0.  62  相関係数 
推定データ  1.00 0.98 
検証データ  2.57 2.61  MSE 
推定データ  0.64 0.58 
 
集計レベルの指標 
検証データ  55.2 97.5 
推定データ  68.2 167.6 
時系列 
RMS 
全データ  61.9 136.7 
 
  平均  標準偏差  最小  最大 
リピート購買数  1.04 2.19 0 29
観測期間 T  (日数)  229.01 23.29 189 272
リーセンシー (T-t)  (日数)  181.09 77.11 0 272
初期購買金額 ( ドル)  32.99 34.66 0 506.9711/8/2007 26  RF 分析 
表 3.  CDNOW：モデルの推定結果 
 
(カッコ内の数字は 2.5％と 97.5％の領域を表す) 
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( log(λ), log(μ) ) 
-0.07 
(-0.34, 0.26) 
周辺対数尤度  -1385 11/8/2007 27  RF 分析 
表 4.  ベスト 10 顧客とワースト 10 顧客の統計値 
 
 













1  0.793 0.0117  1.88  0.573  0.998  25.01 
2  0.708 0.0117  1.91  0.572  0.996  22.28 
3  0.523 0.0124  1.78  0.554  0.994  16.21 
4  0.494 0.0118  1.84  0.570  0.998  15.59 
5  0.442 0.0118  1.84  0.569  0.990  13.80 
6  0.397 0.0123  1.81  0.558  0.985  12.27 
7  0.386 0.0124  1.79  0.557  0.980  11.82 
8  0.458 0.0128  1.69  0.546  0.757  10.61 
9  0.330 0.0120  1.78  0.562  0.994  10.30 
10  0.325 0.0121  1.85  0.563  0.992  10.15 
…  …  …  … … … … 
2348  0.015 0.0157  1.44  0.486  0.503  0.18 
2349  0.016 0.0162  1.38  0.476  0.493  0.18 
2350  0.015 0.0158  1.40  0.479  0.496  0.18 
2351  0.015 0.0155  1.48  0.493  0.512  0.18 
2352  0.014 0.0159  1.37  0.481  0.512  0.18 
2353  0.015 0.0159  1.45  0.484  0.505  0.18 
2354  0.015 0.0164  1.41  0.477  0.495  0.18 
2355  0.015 0.0159  1.41 0.482  0.502  0.18 
2356  0.015 0.0161  1.39  0.478  0.500  0.18 
2357  1.097 0.0165  1.36  0.471  0.007  0.03 
 
平均  0.038 0.0149  1.51  0.502  0.628  0.75 
最小  0.014 0.0117  1.33  0.463  0.007  0.03 
最大  1.097 0.0169  1.91  0.573  1.000  25.01 
  11/8/2007 28  RF 分析 







表 6.  デパート：モデルのフィット 
 
 
精度指標  Pareto/NBD HB  M3 
非集計レベルの指標 
検証データ  0.90 0.  90  相関係数 
推定データ  1.00 1.00 
検証データ  58.2 58.6  MSE 
推定データ  1.22 1.16 
 
集計レベルの指標 
検証データ  222.1 213.6 
推定データ  374.5 326.1 
時系列 
RMS 
全データ  307.9 275.6 
 
  平均  標準偏差  最小  最大 
リピート購買数  16.02 16.79 0 101
観測期間 T  (日数)  171.24 8.81 151 181
リーセンシー (T-t)  (日数)  24.94 42.82 0 181
平均購買金額 ( ×10
5 yen)  0.067 0.120 0.0022 1.830
FOOD  0.79 0.273 0 1
AGE  52.7 14.6 22 87
FEMALE  0.93 0.25 0 111/8/2007 29  RF 分析 
表 7.  デパート：モデルの推定結果 
 
(カッコ内の数字は 2.5％と 97.5％の領域を表す) 









   HB  M1 
 
HB M2  HB M3 





















FEMALE  --- ---  0.15 
(-0.22, 0.52) 





















FEMALE  --- ---  -0.58 
(-2.34, 1.33) 
相関係数 







周辺対数尤度  -1695 -1682 -1650 